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Introducción 

El análisis de las bases de datos del sistema de gestión de aprendizaje Moodle («Moodle - Open-source learning 
platform | Moodle.org», s. f.) a través de la minería de datos educativos (EDM) y del análisis del aprendizaje 
(AA), ofrece una mejora a todo el proceso educativo que se implemente tanto de las ofertas de grado como las 
de posgrado. Usando las diferentes metodologías y algoritmos para la modelización supervisada a través del 
aprendizaje automático en una primera etapa y aprendizaje profundo posteriormente, se pueden optimizar los 
procesos de enseñanza y los procesos del aprendizaje. 

El análisis del aprendizaje comprende la exploración, medición, recopilación e informe de datos sobre los 
estudiantes, los profesores y sus contextos, con el fin de comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos 
en los que ocurre (Monllao Olive, Huynh, Reynolds, Dougiamas, & Wiese, 2018). 

A su vez, la minería de datos educativos es una disciplina emergente, preocupada por el desarrollo de métodos 
para explorar los datos que provienen de sistemas de gestión de aprendizaje y que utilizan esos métodos para 
comprender mejor a los estudiantes y la configuración en la que aprenden. Este entendimiento hoy día 
representa una oportunidad de mejora inigualable la que impactará en evidenciar el gran esfuerzo realizado por 
parte de los profesores, con su gran aporte, y la participación de los estudiantes que son los principales actores 
en las actividades desarrolladas y a desarrollar del sistema de gestión de aprendizaje Moodle.  

Los procedimientos estándar para el desarrollo de la analítica de las bases de datos insumen un tiempo valioso. 
Ese tiempo puede optimizarse notablemente utilizando herramientas analíticas de Inteligencia Artificial a través 
del desarrollo de modelos de aprendizaje supervisado, tomando como insumo la totalidad de los datos de 
Moodle, a través de las herramientas integradas y otras herramientas. Los datos abiertos, públicos, personales 
y los informatizados de Moodle como los datos no tradicionales están expuestos a anomalías, y estas anomalías 
responden a distintas causales (Álvarez, Romero, Cadenas, Coronado, & Rodríguez, 2016).  

Un dato educativo es anómalo, inconsistente o imperfecto cuando ese dato encuadra en los conceptos de 
imprecisión, incertidumbre y vaguedad. La detección de las anomalías en los datos educativos y el correcto 
análisis de sus causales aportarán elementos en la búsqueda de indicios reveladores de procesos educativos y 
generación de competencias de los estudiantes, independientemente del tipo de formación profesional, y si la 
formación, en particular la Carrera de Contador Público Nacional (Ord. 006/- CS) encuentra en la Facultad de 
Ciencias Económicas, se puede focalizar de acuerdo al desarrollo de la ingeniería didáctica para facilitar las 
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prácticas y competencias de enseñanza y aprendizaje de cada uno de los estudiantes como las que el Sector 
Público y el Sector Privado requieren actualmente.  

Vislumbrando dicho problema se puede realizar un cambio cultural en la institución. Las anomalías en los datos 
educativos coexisten en las múltiples bases de datos, sean estos datos educativos de origen interno como los de 
origen externo. Los datos educativos conceptualizados como no tradicionales proceden de diversas fuentes y 
orígenes, por ejemplo, como los que se detallan:  

● El sitio web de diferentes sistemas de gestión de aprendizaje sobre plataformas Moodle, 
● Otros sitios y portales de la Administración Pública Nacional, Provincial o Municipal, de Empresas y 

Organizaciones no Gubernamentales vinculados a la plataforma Moodle, 
● El sistema SIU-Kolla («SIU-Kolla - SIU», s. f.), el sistema SIU-Guaraní («SIU-Guaraní - SIU», s. f.), 
● Las redes sociales, 
● Los correos electrónicos del ecosistema educativo, 
● Las imágenes, 
● Los datos geográficos, y otras fuentes de datos educativos. 

Si las bases de datos educativos y los datos educativos no tradicionales que se tienen a disposición contienen 
información acerca de todas las actividades de cada uno de los estudiantes, el análisis de ciertas anomalías en 
los datos educativos, podría dar lugar al descubrimiento de patrones que responden ciertamente a una causa, 
pudiendo evidenciar estas causas ciertos defectos y hechos de la comunidad de estudiantes, en tanto se concibe 
el cambio necesario de enseñanza y aprendizaje, en la carrera Contador Público de la Facultad de Ciencias 
Económicas y demás carreras, impactando en un cambio en la cultura institucional de la institución educativa, a 
través de las diferentes cátedras contenidas en los planes de estudio.  

Los problemas en las bases de datos educativos se corresponden a estrategias de conversión de cultura 
institucional, como también adecuación de los planes de estudio referenciados a las competencias requeridas 
de los estudiantes, y las anomalías en los datos educativos se relacionan con los aspectos de no innovar en los 
cambios de la enseñanza y el aprendizaje, y ese es uno de los tantos problemas a resolver. Esos problemas son 
independientes de los de E-Learning y del nivel de desarrollo de la región o país, y de cada una de sus provincias, 
ya que en gran parte tienen que ver con el grado de nivel de cultura Institucional que se posea, la cual se ve 
reflejada con la cantidad de ruido que posean las bases de datos educativas que manejan.  

El propósito de la presente investigación es el desarrollo teórico del análisis causal de las anomalías de los datos 
educativos, teniendo en cuenta el gran volumen de datos educativos que existen, especialmente en las 
administraciones de ECONET y otras plataformas, demostrando que los procesos metodológicos de la 
Inteligencia Artificial a través de metodologías de Minería de Datos Educativos, Aprendizaje Automático y el 
Aprendizaje Profundo, permitan mejorar y/o crear nuevos tipos de prácticas profesionales a través de la 
definición y fortalecimiento de las competencias requeridas de los estudiantes, optimizando así los aportes de 
los profesores, entendiendo que esas competencias de los estudiantes no pueden ser estáticas, sino dinámicas. 

Objetivo 

● Corregir datos educativos imperfectos, de bases de datos múltiples, anómalas, abiertas y públicas, 
sobre los sistemas de información/formación (Educación-Aprendizaje) en la administración de ECONET-
Moodle para la carrera Contador Público Nacional (Ord. 05/18-CD y Ord 66/18-CS) con el objeto de 
poder implementar Aprendizaje Automático para mejorar la educación, las competencias y sus 
prácticas cotidianas al futuro Contador Público Nacional. 

Ejes de la propuesta 

Ejes centrales 

● Esbozar modelos de aprendizaje automático, con el fin de revisar la calidad de los datos educativos  
referidos a Educación - Aprendizaje y su relación directa con metadatos en las múltiples bases de datos 
de Moodle. 

● Estudiar algoritmos y técnicas que puedan aplicarse en ECONET - Moodle. 
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Ejes periféricos 

● Poner a disposición de la Facultad de Ciencias Económicas – Sede Central y Delegación San Rafael – de 
la Universidad Nacional de Cuyo, los resultados y conclusiones obtenidas en la presente investigación. 

● Publicar los resultados obtenidos y las conclusiones arribadas de la presente investigación en las 
Jornadas Provinciales de Ciencias Económicas, en el Congreso Nacional de Ciencias Económicas, en las 
Jornadas Argentinas de Informática e Investigación Operativa, y en el repositorio digital del Sistema 
Integrado de Documentación de la Universidad Nacional de Cuyo. 

Marco teórico 

Se define en el marco de las Teorías Didácticas e Ingeniería Didáctica, trabajando sobre datos de ECONET - 
Moodle complementados con los Informes de Google Analytics, sumando a ello: el análisis de datos, aplicando 
Aprendizaje Automático con lenguaje Python en Google Colab. 

Estado del arte 

Moodle es la plataforma que utiliza la Facultad de Ciencias Económicas, de la Universidad Nacional de Cuyo que 
ofrece la posibilidad de acceso a todo el contenido propuesto aprendizaje en virtud de los planes de estudio, 
para todos los estudiantes de esa casa de estudios, con la alternativa de crear cursos y el envío de tareas entre 
otras actividades.  

Imagen Nº 1 - Moodle Net 

 

 

 

● https://moodle.net/ 
● https://gitlab.com/moodlenet 
● https://changemap.co/moodle/moodlenet/ 
● https://docs.moodle.org/dev/MoodleNet 

Moodle es una de las tantas herramientas que existen en el mercado y una de las más completa, con una gran 
variedad de alternativas que pueden ser parametrizada, enriqueciendo así las bases de datos resultantes. Es de 
código abierto y cualquiera puede usarla y adaptar su código en virtud a la ingeniería didáctica aplicable.  
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Particularmente en nuestra provincia Moodle se está aplicando en distintos niveles de educación, desde las 
escuelas secundarias hasta la universidad. Moodle comprende un conjunto de funciones en dos grupos: 
actividades y recursos. 

● Los recursos son todos aquellos materiales educativos que están digitalizados y que se adjuntan a la 
plataforma. Ejemplos de recursos son aquellos documentos PDF, imágenes, documentos de texto, 
presentaciones de PowerPoint, etc.  

● Las actividades son partes integradas de la plataforma Moodle que permiten la interacción de los 
profesores con sus estudiantes. Ejemplos de las actividades son los foros, las  lecciones, las encuestas, 
los cuestionarios, las tareas, y otras. Todos los datos de los estudiantes y de los profesores se almacenan 
en las múltiples bases de datos de Moodle. 

Si bien, la situación actual de público conocimiento que se está atravesando ha dejado de manifiesto el gran 
trabajo que ha sido desarrollado en la plataforma Moodle, esa situación puntual está generando el clima 
perfecto para transitar un oportunidad de mejora inigualable y esbozar metodologías y procesos que no se 
estarían llevando actualmente a cabo como lo es el análisis de las diferentes tablas de la base de datos de Moodle 
y su adecuación a través de las competencias necesarias de los estudiantes a lo largo del desarrollo de su plan 
de estudios académicos.  

Las herramientas de minería de datos podrían utilizarse para descubrir patrones del conjunto de datos. El 
problema ocurre cuando en los datos se encuentran anomalías sin detectar su causa, o cuando se está en 
presencia de ruido en los datos educativos, lo que complicaría aún más el proceso de extracción de conocimiento 
en virtud de la metodología CRISP-DM.  

Hay que tener presente que los registros volcados a Moodle contienen datos educativos de cada una de las 
acciones que el estudiante y los profesores realizan. Por tal motivo recobra vital importancia la corrección de los 
datos educativos imperfectos a través del análisis de datos educativos. El análisis de datos es el proceso de 
examinar, limpiar, transformar y modelar grandes conjuntos de datos con el objetivo de descubrir patrones 
ocultos, correlaciones desconocidas y obtener conocimiento.  

Colab es una herramienta que permite ejecutar y programar Python desde cualquier dispositivo que se esté 
utilizando, con la posibilidad de utilizar los recursos computacionales que Google pone a disposición, y el 
atractivo de la integralidad con TensorFlow. De acuerdo a la presentación que hace Colab, la aplicación puede 
facilitar el trabajo ya sea de un alumno, un científico de datos o un investigador de inteligencia artificial y de esa 
forma desarrollar modelos de aprendizaje («Google Colaboratory», s. f.). 

Metodología del estudio 

La múltiples bases de datos de Moodle está compuesta por diferentes tablas, las cuales algunas de ellos tendrían 
campos vacíos naturalmente, mientras que otras contendrían muchos datos.  

Debe tenerse cuidado y omitir de los análisis de datos las bases de datos que contienen datos personales 
tomando para ello los recaudos previstos en la ley de protección de datos personales, protegiendo así la 
privacidad de los profesores y de los estudiantes, a través de la aplicación de un proceso de despersonalización 
de los datos.  

Se puede identificar las tablas necesarias que contienen los datos para el desarrollo de la analítica de los datos. 
Algunos ejemplos de tablas, son las que se detallan a continuación: 

 

Tabla Nº 1 - Ejemplo de tablas de Moodle a considerar. 

Nombre de la Tabla Descripción de la Tabla 

mdl_assign Asignación que un creador de curso ha incluido en un curso. 

mdl_course Entradas para cada curso creado en Moodle. Contiene aproximadamente 
33 campos, incluidos fecha de creación y el idioma. 
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mdl_lesson Para cada actividad Lección creada en cualquier curso, se ingresa un 
registro en esta tabla. 

mdl_user Cada usuario de Moodle tiene una entrada en esta tabla. 

mdl_logstore_standard_log  Casi todas las interacciones de los visitantes se registran en esta tabla. 

mdl_role_assignment  El rol del usuario en Moodle. 

 

Identificadas las tablas necesarias para el desarrollo del análisis de los datos educativos («Reportes del sitio - 
MoodleDocs», s. f.), se pueden desarrollar subtablas para contribuir al proceso de creación de consultas 
complejas que podrían seguramente requerir recursos computacionales para ejecutarse y demandar una gran 
cantidad de tiempo (Velinov, s. f.). 

Por tal motivo, e identificadas o creadas las tablas necesarias que contienen los datos educativos requeridos, se 
podrían vincular de tal manera las competencias requeridas de los estudiantes y su alcance a través de las 
distintas materias contenidas en los planes de estudio, generando vinculaciones entre ellas, con el objetivo de 
facilitar el análisis predictivo en los patrones a descubrir de los estudiantes a través de los datos volcados en 
Moodle y tomar acciones preventivas que se requieran, en forma automatizada, para la totalidad de los 
estudiantes.  

De tal manera, y vinculado al análisis anterior, se pueden ajustar los contenidos volcados por los profesores para 
facilitar el alcance de las competencias requeridas de los alumnos, y mejorar su performance educativo.  

Esa es la razón por la cual debería dedicarse un esfuerzo adicional y construir un óptimo conjunto de datos 
educativos velando en el concepto de calidad del dato, y poder recopilar información útil y extraer conocimiento. 
Si bien se vislumbra una actividad ardua y de mucho trabajo, los resultados serían muy satisfactorios, como por 
ejemplo la posibilidad de automatizar el seguimiento de la totalidad de los estudiantes de la Facultad de Ciencias 
Económicas y predecir su rendimiento en otras materias, en virtud de la construcción en línea de sus 
competencias, derivando las predicciones realizadas en acciones automatizadas como las que desarrolla el 
SAPOE, resultando así un seguimiento basado en inteligencia artificial de cada uno de los estudiantes, y de las 
necesidades que ellos manifiestan hacia sus profesores (Raga & Raga, 2017). 

 

Imágen Nº 2 - Configuración de las competencias de los estudiantes 

 

 

Por tal motivo ya se tiene en cuenta que si bien el punto de partida en la investigación es el análisis de los datos 
educativos imperfectos, el impacto será en el sistema de gestión de aprendizaje (LMS), siendo el uso de 
herramientas de análisis de datos educativos inevitable para alcanzar un objetivo superador que sería:  

● Localizar los inconvenientes en los procesos de enseñanza e intentar solucionarlos y ajustarlos.  
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Hay varios informes, bloques y otros complementos de Moodle que proporcionan análisis de aprendizaje y 
pueden llevar a lo planteado en el párrafo anterior. Algunos de ellos son los que se conocen como: 

● El registro de actividad,  
● Finalización de la actividad,  
● Participación en los distintos cursos,  
● Descripciones generales del curso,  
● Estado de finalización del curso,  
● Lista de eventos,  
● Registros en vivo, etc.  

Los mencionados permitirían encontrar correlaciones y recopilar información más que valiosa del conjunto de 
datos (Singh, 2015). Por defecto, la API de Moodle sólo proporciona capacidades básicas de informes. Sus 
herramientas de informes le permite a los usuarios, principalmente a los profesores, acceder a los registros de 
las distintas actividades del curso, para agrupar los datos por cada uno de los estudiantes o por actividad 
desarrollada, y de esa forma generar gráficos analíticos.  

Pero las herramientas de análisis para extraer conocimiento no están disponibles en el mismo sistema de gestión 
de aprendizaje Moodle. No obstante existen una amplia gama de complementos compatibles con Moodle 
pueden instalarse por separado. Algunas herramientas de análisis típicas para Moodle basadas son: 

● X-Ray Learning Analytics. 
● Intelliboard. 
● Analytics Graphs. 
● Analytics local plugin. 
● Google Analytics. 

Imágen Nº 1 - Google Analytics integrado a Moodle 

 
Captura 23-03-2020. 

Los algoritmos como: las reglas de asociación, predicción, agrupamiento y análisis secuencial de patrones  
pueden utilizarse para la minería de datos educativos (EDM) («Moodle Research Library - Moodle Research 
Library», s. f.).   

Pero existen muchos tipos de técnicas o métodos populares de la Ciencia de Datos aplicables a los objetivos 
buscados, utilizando los datos de las bases de datos del sistema de gestión de aprendizaje Moodle como insumos 
para la modelización en el marco de un proceso de extracción de conocimiento, y la literatura acorde 
recomienda cinco categorías como las más adecuadas a tal fin, ellas son: 

● Predicción. 
● Agrupamiento. 
● Descubrimiento con modelos. 
● Minería de datos educativos. 
● Extracción de conocimiento para juicio humano.  
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Tabla Nº 2 - Técnicas de minería de datos educativos (EDM) 

Técnicas Concepto Propósito 

Predicción La predicción desarrolla un modelo para 
estimar el valor de la variable que 
se desconoce.  Hay tres 
tipos de predicción: regresión, clasificación y 
estimación de densidad. 

Predecir si un estudiante aprobará un curso o 
no. 
Predecir si un estudiante necesitará un 
refuerzo en alguna competencia o no. 
 

Agrupamiento El agrupamiento  es una técnica de aprendizaje 
no supervisada que tiene como objetivo 
descubrir similitudes entre los datos y agrupar 
datos similares de acuerdo con sus 
características. 

Agrupar estudiantes similares basado en su 
comportamiento de aprendizaje. Descubrir 
patrones de aprendizaje de los estudiantes de 
primer año. 

Descubrimiento 
con modelos 
 

En el proceso de descubrimiento con modelos, 
se desarrolla los modelos mediante técnicas de 
agrupamiento, predicción, y otras técnicas, 
usando ese modelo para análisis. 

Descubrir la relación entre diferentes 
comportamiento de aprendizaje de los alumnos 
de un determinado curso.  
Analizar las características de cada estudiante. 

Minería de datos 
educativos 

La minería de datos educativos descubre 
relaciones entre variables en un 
conjunto de datos educativos. Hay cuatro tipos 
de minería:  minería de reglas de asociación, 
minería de correlación, minería de datos 
causales y minería de patrones secuenciales. 

Descubrir asociaciones de las materias 
contenidas en los distintos planes de estudio 
Descubrir el comportamiento en el aprendizaje. 
 

Extracción de 
conocimiento para 
juicio humano  

Los seres humanos a veces hacen inferencias 
sobre los datos como suplemento para el 
método de minería de datos educativos 

Etiquetar datos para mejorar modelo 
predictivo. 
Descubrir patrones de aprendizaje 
de los estudiantes 

Ahora bien, Moodle tiene integrado herramientas analíticas de aprendizaje automático, las cuales deben ser 
habilitadas, tal como se constata en el sitio https://moodle.org/demo/ accediendo a la demostración de 
SandBox ingresando al mismo con perfil de administrador. Los procesadores para analítica y predicciones 
pueden ser en PHP o Python, y se puede definir un intervalo de tiempo para el análisis deseado en virtud al 
modelo de aprendizaje esbozado. Los modelos analíticos establecidos son los siguientes: 

● Cursos en riesgo de no comenzar. 
● Cursos en riesgo de abandonar. 
● Estudiantes que no han accedido recientemente al curso. 
● Estudiantes que no han accedido al curso. 
● Próximas actividades pendientes. 

Pero lo más destacable es la opción de Moodle que permite crear los modelos analíticos necesarios y además 
permite importar otros modelos.La mayoría de los modelos analíticos de aprendizaje no están habilitados de 
forma predeterminada. La habilitación de los modelos para su uso debe realizarse después de considerar los 
objetivos institucionales que los modelos deben respaldar, los cuales podrían establecerse siguiendo la 
metodología CRISP-DM.  

Al seleccionar o crear un modelo analítico, debe considerarse que la API de Moodle no viene activa, sino que 
debe habilitarse y configurarse, esa configuración no es del tipo específico y estándar, sino que debe tener un 
análisis previo de los actores que interactúan en el sistema de gestión educativo Moodle (profesores, 
autoridades, técnicos etc) y según ese análisis se determinan los objetivos que se configuraran, lo que 
impactarán en el desarrollo de la inteligencia artificial. 

Posibles puntos a considerar 

● Predicción. 
● Resultado. 
● Evaluación del resultado. 
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● Notificación del resultado. 
● Que se puede hacer con ese resultado. 

La herramienta está ideada a los efectos de que cada usuario configure el mismo como antes indicamos pero 
vienen tres tipos de posibles configuraciones que ofrece moodle y está en nosotros analizar si nos pueden ser 
de utilidad. 

Estudiantes en riesgo de abandonar, como indica su nombre esta configuración según la cual el estudiante es 
más propenso a abandonar ese determinado curso ya que no ve al estudiante globalmente, sino que entre varias 
cosas analiza sus ingresos y usos a la plataforma, lo bueno de tener bien aceitado esta rutina nos permite poder 
hacer un seguimiento durante el cursado. 

Actividades próximas pendientes, literalmente el modelo estático “actividades próximas pendientes” revisa si 
existen actividades futuras cercanas con fechas esperadas y produce resultados en la página del calendario del 
usuario. Esto es útil en todos los niveles por ejemplo poder ir aprendiendo de las posibles necesidades de 
alumnos futuros como así también ya que con esto podemos ir verificando donde los futuros alumnos se podrían 
retrasar a los efectos de hacer correcciones. 

Crear y editar modelos, Moodle a partir de la versión 3.7 cuenta con una herramienta tanto para importar 
modelos analíticos de otro Moodle ya en uso, como para crear los propios modelos.  

Imágen Nº 3 - Moodle machine learning backend 

 

Imágen Nº 4 - Modelos analíticos de Moodle  

 

Una de las metodologías analiticas que puede desarrollarse es la del procesamiento del lenguaje natural (NLP) 
sobre las encuestas de incidentes críticos efectuadas a los estudiantes. La misma podría realizarse sobre un 
archivo .txt el cual debería ser importado a Google Colab. Previamente, el archivo de texto requiere un trabajo 
adicional, en el cual debe eliminarse encabezados, pie de página, y todo elemento que altere el análisis. De esa 
forma el archivo queda lo más depurado posible. Una vez que está depurado, se procede a subirlo a nuestro 
entorno de trabajo de Google Colab. Hay que tener en cuenta que cuando se sube un archivo con el menú 
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Archivos -> Subir, ese archivo permanece en el entorno de trabajo mientras se esté trabajando. Al cerrar sesión, 
ese archivo se borra. El código necesario para cargar las librerías, es el siguiente: 

import collections 
import multiprocessing as mp 
import re 

El código siguiente, se utiliza para cargar el texto en el entorno de trabajo:  

def process(line): 
     print(line) 
with open('/content/Encuesta.txt') as f: 
     data = f.readlines() 
     for line in data: 
          process(line) 

Y el resultado se visualiza en la siguiente imagen: 

Imágen Nº 5 - Procesamiento del Lenguaje Natural - Encuestas de incidentes críticos  

 

 

Para depurar y lograr una bolsa de palabras, debe definirse una variable y eliminar caracteres innecesario. En el 
caso de la encuesta se define tal variable con la siguiente sintaxis: 

data1 = (str(data)) 
print(data1) 

A continuación un extracto del resultado generado: 

['ENCUESTA DE INCIDENTES CRITICOS\n', 'PREGUNTAS\n', 'Todas las preguntas son necesarias y deben ser 
contestadas\n', '¿En que momento, durante la clase, se sintio mas involucrado como estudiante? \n', '¿En que 
momento, durante la clase, se sintio mas distanciado como estudiante? \n', '¿Que accion, de cualquiera de sus 
participantes, le ha parecido mas util o positiva dentro del foro? \n', '¿Que accion dentro del foro le ha parecido 
mas compleja o confusa por parte de cualquiera de sus participantes? \n', '¿Que evento le ha sorprendido 
mas?\n', 'RESPUESTAS\n', ... 

Luego se definen dos variables más para seguir depurando el texto: 

puntuacion = ".',¿?[]" 
palabra = r'\\n+' 
splitdata1 = re.split(palabra, data1) 

y el texto de la encuesta, finalmente queda de la siguiente forma: 

['[ENCUESTA', 'DE', 'INCIDENTES', 'CRITICOS', 'PREGUNTAS', 'Todas', 'las', 'preguntas', 'son', 'necesarias', 'y', 
'deben', 'ser', 'contestadas', 'En', 'que', 'momento', 'durante', 'la', 'clase', 'se', 'sintio', 'mas', 'involucrado', 'como', 
'estudiante', 'En', 'que', 'momento', 'durante', 'la', 'clase', 'se', 'sintio', 'mas', 'distanciado', 'como', 'estudiante', 
'Que', 'accion', 'de', 'cualquiera', 'de', 'sus', 'participantes', 'le', 'ha', 'parecido', 'mas', 'util', 'o', 'positiva', 'dentro', 
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'del', 'foro', 'Que', 'accion', 'dentro', 'del', 'foro', 'le', 'ha', 'parecido', 'mas', 'compleja', 'o', 'confusa', 'por', 'parte', 
'de', 'cualquiera', 'de', 'sus', 'participantes', 'Que', 'evento', 'le', 'ha', 'sorprendido', 'mas', 'RESPUESTAS', 'Todas', 
'las', 'preguntas', 'en', 'orden', 'todos', 'los', 'estudiantes', 'En', 'que', 'momento', 'durante', 'la', 'clase', 'se', 'sintio', 
'mas', 'involucrado', 'como', 'estudiante', 'Agustin', 'Emanuel', 'FARRERAS', 'MARINO', 'Cuando', 'el', 'tema', 'de', 
'trabajo', 'fue', 'crear', 'mi', 'empresa', 'ya', 'que', 'yo', 'podia', 'sentir', 'un', 'cierto', 'tipo', 'de', 'atraccion', 'por', 
'usar', 'la', 'tecnologia', 'debido', 'a', 'que', 'estaba', 'creando', 'algo', 'que', 'a', 'mi', 'realmente', 'me', 'interesaba', 
'y', 'nacia', 'de', 'mi', 'Ailen', 'CONTRERAS', 'Ninguno', 'Soledad', 'Tatiana', 'CONDORI', 'Cuando', 'se', 'realizaban', 
'las', 'clases', 'por', 'la', 'plataforma', '"zoom"',  

 

Recién en este momento se está en condiciones de formar un vocabulario y conformar la bolsa de palabras. Esta 
herramienta también puede aplicarse para el análisis de las sensaciones de los estudiantes a través de la captura 
de datos educativos resultantes de las actividades de encuestas.  

Previamente, para poder diseñar el vocabulario, se debe cambiar el tipo de datos de las palabras pasando de 
string a lista. El contenido del vocabulario contiene cada palabra y la cantidad de repeticiones de cada una de 
ellas. Las bolsas de palabras de desarrollan para orientarlas a modelos de inteligencia artificial como los sistemas 
de recomendaciones, los modelos de tópicos y la clasificación de las palabras.  De esa forma se puede constatar 
las palabras más utilizadas en las encuestas y construir un modelo que permita analizar las sensaciones de los 
estudiantes que participaron. En el caso bajo análisis se encuentra suficiente evidencia que demuestran la 
necesidad de los estudiantes de cursar. Téngase presente que el aislamiento social por motivos del COVID 19 
produce en los estudiantes incertidumbre acerca de sus procesos de aprendizaje, más aún cuando estos 
estudiantes son estudiantes de primer año, que no están familiarizados con el uso de la plataforma, como lo 
sería un conjunto de estudiantes de segundo, tercer y cuarto año. 

El módulo de encuesta predefinida (traducción del inglés Survey) es una actividad de curso que proporciona un 
conjunto de instrumentos verificados, incluyendo COLLES (Constructivist On-Line Learning Environment Survey) 
y ATTLS (Attitudes to Thinking and Learning Survey), que se han mostrado útiles para evaluar y estimular el 
aprendizaje en contextos de aprendizaje en línea.  

Los profesores pueden usarlas para recopilar datos de sus estudiantes que les ayuden a aprender tanto sobre 
su clase como sobre su propia enseñanza. Los resultados que arroje podrían evidenciar los niveles de satisfacción 
de los estudiantes por cátedra. Ese nivel de satisfacción puede contrastarse con el análisis de las competencias 
adquiridas, y lograr interesantes conclusiones. 

Imágen Nº 6 - Tamaño y contenido del vocabulario  
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Imágen Nº 7 - Bolsa de palabras y Matriz de documentos - términos  

 

 

La presente codificación en Python se basa en los modelos desarrollados por el Dr. Marcelo Luis Errecalde, la 
cual se puede verificar en: https://github.com/merrecalde/rio_2020 en el cual se desarrolla conceptos de la 
Minería de Textos para el análisis automático de datos, en el presente caso, datos educativos. 

La encuesta COLLES (Constructivist On-Line Learning Environment Survey) tiene 24 frases agrupadas en seis 
escalas, cada una de las cuales nos ayuda a tratar un asunto clave acerca de la calidad del entorno de aprendizaje 
en-línea («Configuraciones de encuesta - MoodleDocs», s. f.), por ejemplo: 

● Relevancia: ¿qué tan relevante es el aprendizaje en-línea para las prácticas profesionales de cada uno 
de los estudiantes? 

● Reflección: el aprendizaje en-línea ¿estimula el pensamiento crítico de los estudiantes? 
● Interactividad: indica en qué medida los estudiantes se comprometen en-línea en diálogo educativo 

enriquecido. 
● Soporte del Tutor: pone en evidencia qué tan bien habilitan los tutores el que los estudiantes participen 

en el aprendizaje en-línea 
● El Soporte por Pares es sensible y promueve el soporte proporcionado en-línea por cada uno de los 

compañeros de los estudiantes? 
● Interpretación: los estudiantes y tutores entienden las comunicaciones en-línea de los unos a los otros. 

Subyacente a la visión dinámica del aprendizaje está una teoría del conocimiento: constructivismo social, que 
retrata al estudiante como un conceptualizador activo dentro de un ambiente de aprendizaje socialmente 
interactivo. El constructivismo social es una epistemología, o manera de conocer, en la cual los estudiantes 
colaboran reflectivamente para co-construir nueva comprensión, especialmente en el contexto de investigación 
mutua fundamentada en sus experiencias personales («Configuraciones de encuesta - MoodleDocs», s. f.). 

La teoría de las 'vías del conocimiento' (ways of knowing), originalmente del campo de investigación en género 
(Belenky et al., 1986) nos proporciona una herramienta de encuesta para examinar la calidad del discurso dentro 
de un entorno colaborativo. La Encuesta de Actitudes hacia el Pensamiento y el Aprendizaje (ATTLS) es un 
instrumento desarrollado por Galotti et al. (1999) para medir qué tanto una persona es un conocedor conectado 
(connected knower = CK) o un conocedor separado (separate knower = SK). 

Las personas con cocientes CK altos tienden a encontrar más disfrutable el aprendizaje, y son más 
frecuentemente cooperativas, simáticas y más dispuestas a construir sobre las ideas de otros, mientras que 
aquellos con cocientes SK más altos tienden a tomar una postura más crítica y argumentativa hacia el 
aprendizaje. Los estudios han demostrado que estos dos estilos de aprendizaje son independientes entre sí 
(Galotti et al., 1999; Galotti et al., 2001). Adicionalmente, son solamente un reflejo de las actitudes hacia el 
aprendizaje, no son capacidades de aprendizaje ni poder intelectual («Configuraciones de encuesta - 
MoodleDocs», s. f.). 

Las ante mencionadas son parte de la retroalimentación del sistema de Enseñanza-Aprendizaje, que devuelve 
tanto social como cualitativamente lo que subyace en el grupo control de educación a distancia. Las mismas se 
auto procesan con una máquina en colab, de forma que cada vez que se cuente con nuevos datos, la proyección 



12 

se hace más exacta, en un Modelo de aprendizaje auto reforzado. En este caso son más de 160 entradas 
vectoriales. 

La base de construcción de actividades y recursos de moodle se ve reforzada en las teorías de Guy Brousseau, 
Michele Artigue & Regine Duady e Ives Chevallard (s.f. 2011). 

Otro análisis del ecosistema de los datos educativos es el que se relaciona con la aplicación del entorno de 
trabajo de Google Colab, a través de su lenguaje Python, retroalimentado los modelos de aprendizaje con los 
datos del sistema de gestión educativo Moodle.  

Múltiples son los análisis que pueden desarrollarse, pero la potencialidad de la herramienta permite en el 
desarrollo de análisis estadísticos, la opción de crear modelos predictivos en virtud de esos datos, y graficarlos. 
Un ejemplo de ello sería con los datos de ingresos a la plataforma por parte de los estudiantes.  

Se puede definir el calendario lectivo del año 2018 como serie de datos de entrenamiento, y el calendario lectivo 
del año 2019 como serie de testeo, para proyectar sobre el calendario lectivo del año 2020 que todavía no 
transcurre la predicción de participación de los estudiantes, y luego esa predicción contrastar con el efecto 
COVID-19, para lograr ajustar la predicción.  

Lo expuesto hasta aquí sería lo correspondiente al desarrollo de inteligencia artificial con modelos supervisados. 
(Por el ajuste posterior y corrección de la predictibilidad). 

 

Imágen Nº 8 - Actividades en Moodle Entorno Google Colab Lenguaje Python  

 

 

 

Imágen Nº 9 - Recursos en Moodle Entorno Google Colab Lenguaje Python - Estadística Descriptiva 

 

Con la depuración de los datos a través de la librería pandas, los cálculos básicos de estadística no presentan 
dificultad alguna. 
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Imágen Nº 10 - Gráfico por área contraste de dos materias y actividades Moodle 

 

 

Al modelo que se desarrolla se le puede ir incorporando múltiples tablas de los datos educativos que se 
requieran, por ejemplo si se tuviera en cuenta los ingresos de los estudiantes a la plataforma Moodle, se podría 
calcular el “incremento” que sería la diferencia del día n con el dia n-1. 

 

Imágen Nº 11 - Análisis de los ingresos a la plataforma Moodle 

 

y visualizar ese incremento. (Las caídas corresponden a las vacaciones de invierno y de verano). 

Con estos ajustes, posteriormente se desarrolla el modelo predictivo de las variables analizadas.  En el caso del 
estudio de la totalidad de los ingresos de los estudiantes, se toma para la serie de datos, ingresos registrados 
desde el año 2017, para poder crear los conjuntos de datos de entrenamiento.  

Téngase presente que los mismos análisis pueden desarrollarse para cada uno de los estudiantes, y de esa forma 
conformar un estudio analítico educativo, el denominado análisis de aprendizaje, conformado con múltiples 
variables del ecosistema de datos educativos. 

Uno de los análisis predictivos utilizados tiene de base cálculos estadísticos, estos cálculos se desarrollan con el 
siguiente código: 

rango = participacionusuario.INGRESOS.max() - participacionusuario.INGRESOS.min() 
media = participacionusuario.INGRESOS.mean() 
desviacion = participacionusuario.INGRESOS.std() 
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Imágen Nº 12 - Visualización de los ingresos a la plataforma Moodle 

 

Imágen Nº 13 - Visualización estadística descriptiva ingresos a la plataforma Moodle 2017 - 2020 

 

Imágen Nº 14 - Visualización autocorrelación ingresos a la plataforma Moodle 2017 - 2020 

 

Nivel alpha = 0,05 
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Luego, se podría esbozar sobre una serie de tiempo, un primer acercamiento de análisis predictivo. La 
codificación es la siguiente: 

import seaborn as sns 
from fbprophet import Prophet 
import pandas.util.testing as tm 

Luego, por parametrizaciones necesarias en la serie de tiempo, se cambian de nombres las columnas: 

participacionusuario.rename(columns={'FECHA': 'ds', 'INGRESOS': 'y'}, inplace=True) 

y el conjunto de datos queda de la siguiente forma: 

               ds              y 
0    2017-01-01   7402 
1    2017-01-02   6799 
2    2017-01-03   6168 
3    2017-01-04   5803 
4    2017-01-05   5548 
...         ...    ... 
1176 2020-03-22  15861 
1177 2020-03-23  15619 
1178 2020-03-24  15712 
1179 2020-03-25  16005 
1180 2020-03-26  16258 
 
[1181 rows x 2 columns] 

Los datos son ingresos diarios, se establece que desde el último dato cierto, se haga un análisis predictivo para 
120 días más, es decir casi 4 meses después del 26 de abril. El gráfico a continuación muestra en puntos negros 
los datos ciertos, y en línea azul el comportamiento predictivo esperado para los 4 meses posteriores al 26 de 
abril. 

Imágen Nº 15 - Serie de tiempo predictiva ingresos a la plataforma Moodle 2017 - 2020 

 

La codificación completa, por un tema de simplicidad y espacio, puede consultarse en el repositorio de Github, 
con la opción de clonar los archivos necesarios a tal efecto. En enlace es el siguiente: 

https://github.com/cristiandarioortegayubro/Moodle 
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Resultados obtenidos 

Se infiere que el tiempo de estadía promedio de un estudiante en sistema de gestión de aprendizaje Moodle se 
de sólo 5 a 10 minutos por sesión, lo que corresponde a distintos causales:  

● Relevancia, 
● Baja del contenido innecesario,  
● La inexistencia o bajo desarrollo de actividades específicas, 
● Resúmenes de la materia en formato papel (en la fotocopiadora). 

Algunas cuestiones que podrían parametrizarse con el objeto de conseguir mayor calidad en los datos educativos 
del sistema de gestión de aprendizaje Moodle son como las que se detallan a continuación: 

La Base de Datos de ECONET/Moodle no tiene conexión electrónica con el SIU-Guaraní y menos con el SIU Kolla 
(«SIU-Kolla - SIU», s. f.); es aquí donde se hace énfasis sobre el punto de anomalías; en principio la base de datos 
del sistema de gestión de aprendizaje denominado ECONeT/Moodle es una base de datos rala, en la cual el 
campo registro de cada estudiante no se rellena desde los últimos 3 años.  

Mientras que para los estudiantes de los últimos años, es decir de cuarto y quinto año de las distintas carreras 
si aparece este dato primordial. ¿Por qué se considera a ese dato primordial? Se lo considera así debido a que 
la Facultad de Ciencias Económicas tiene por obligación entregar el número de registro y ello sucede cuando se 
completan todos los trámites del alumno frente a la Oficina de Alumnos.  

¿Cómo proceder en este caso puntual?, sólo se puede hacer con el documento único o pasaporte; por lo que se 
presenta otro problema, el campo para el dato del documento único está definido para datos de tipo carácter y 
debería ser para datos de tipo numérico, pero los pasaportes tiene datos alfanumérico (números y letras) y esta 
característica limitaría en principio la analítica de datos de los estudiantes cargados en la base de datos del SIU-
Guaraní  («SIU-Guaraní/versión 3.16.0/interfaces/moodle - SIU», s. f.).  

Se dice en principio porque en realidad demandaría mayor actividad de preprocesamiento de los datos, de la 
etapa limpieza y transformación de datos que pertenece a un proceso de extracción de conocimiento, siendo 
este proceso el utilizado en la minería de datos educativos. 

Conclusiones y Proyecciones 

Las conclusiones desarrolladas serán plasmadas en virtud de los objetivos establecidos en los ejes centrales de 
la propuesta de investigación. 

 

Imágen Nº 4 - Ingresos plataforma Moodle - Serie Mensual - Google Analytics 

 
Herramienta Google Analytics. 
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Imágen Nº 4 - Ingresos plataforma Moodle - Serie Anual - Google Analytics 

 
 

 

Herramienta Google Analytics. 

Para procesar los modelos predictivos se cuenta con una programación interna soportada por el sistema de 
gestión educativa Moodle basada en lenguaje PHP, mismo lenguaje con el cual está programado Moodle y otra 
basada en TensorFlow de Google, que tiene integralidad en la herramienta Google Colab, cuya programación 
está basada en lenguaje Python. 

Conclusiones 

La inclusión de la Ciencia de Datos para extraer conocimiento de los datos de las múltiples bases de datos de la 
plataforma educativa Moodle en virtud de los procesos educativos, permite esbozar la generación de modelos 
de aprendizaje con el único objetivo de detectar los patrones de las actividades de los estudiantes y de los 
profesores y usarlos para mejorar el aprendizaje y fortalecer las competencias individuales de cada uno de ellos.  

Por tal motivo la aplicación de diferentes herramientas de análisis recopiladas de los sistemas de gestión de 
aprendizaje, se puede predecir el desempeño futuro de cada estudiantes, clasificándolos y detectando aquel 
grupo de estudiantes que no es probable que tengan éxito, lo que permitiría modificar los estilos y métodos de 
enseñanza de los profesores, de una forma más eficaz que por ejemplo, a través de cuestionarios efectuados a 
los alumnos con respecto de los profesores y de la cátedra. Además de la posibilidad de construir una matriz de  
estudiantes en riesgo, especificados por cada orientación profesional, el análisis del aprendizaje también puede 
ayudar a los profesores a descubrir si sus estudiantes comprenden el material de los cursos que imparten, de la 
forma que lo imparten, si los contenidos son los necesarios, o hacer una predictibilidad de los contenidos 
requeridos, a través de la captura de los datos necesarios para ello.De esa manera, con el análisis del aprendizaje 
y los algoritmos adecuados, se obtienen las instrucciones relativas al cómo los profesores y los estudiantes 
deberían proceder con sus actividades, y de esa manera obtener los mejores resultados posibles en el proceso 
de enseñanza y el sistema educativo. Es oportuno por ello destacar que, no importa a esta altura cómo se 
recolectan los datos, sino que los mismos sean de calidad, la que se obtiene en las primeras fases de la 
metodología CRISP-DM, con lo cual es de vital importancia de poner énfasis en aquellos datos imperfectos de 
las múltiples bases de datos de la plataforma educativa Moodle y el análisis de su causal. 

Ahora bien, la posibilidad de encontrar mayores datos imperfectos sobre la cantidad de datos educativos de la 
plataforma Moodle aumenta ya que su utilización se ha visto incrementada a causa del COVID 19. En la imagen 
siguiente puede visualizarse el incremento a partir del mes de marzo. 
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Proyecciones 

Migrar de un aprendizaje supervisado a uno no supervisado, con automatización de notificaciones y acciones 
tanto para estudiantes como para profesores y secretaría académica. 

Aunque en principio la investigación parece que incluye solo a dos grupos principales, el de los estudiantes y el 
de los profesores como partes interesadas en la minería de datos educativos (EDM), en realidad hay otros grupos 
que deberían estar involucrados en la minería de datos educativos, porque esos grupos tienen otra mirada con 
sus propios objetivos y razones para participar de un proceso de minería de datos educativos, todos válidos. 
Esos interesados serían: 

● Desarrolladores de cursos y contenidos. 
● Investigadores educativos. 
● Administradores de Redes. 
● Administradores de Moodle. 
● Secretaría Académica. 
● SAPOE. 
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